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Resumen

Contexto: La contaminacion por plasticos marinos es un problema ambiental
creciente que afecta ecosistemas costeros y oceanicos. El aprendizaje automatico
ha emergido como una herramienta clave para mejorar la deteccion, clasificacion y
monitoreo de estos residuos mediante el uso de imagenes satelitales, aéreas y
submarinas. Objetivo: Analizar la evolucién, estructura cientifica y tendencias de la
investigacion sobre aprendizaje automatico aplicado a la deteccién de plasticos
marinos. Metodologia: Se realizé un estudio bibliométrico de articulos indexados en
Scopus publicados entre 2000 y 2025. Los registros fueron seleccionados mediante
un proceso sistematico basado en PRISMA y analizados con Bibliometrix en RStudio.
Se evaluaron tendencias de publicacion, revistas, autores, instituciones, citas,
distribucién geografica, redes de colaboracion y estructura tematica. Resultados: Se
evidencio un crecimiento sostenido de publicaciones desde 2020, con predominio de
enfoques basados en aprendizaje profundo, visién por computadora, sensores
remotos y deteccion automatizada. La produccién cientifica se concentra en revistas
de ciencias ambientales, contaminacién marina y teledeteccion, con mayor aporte de
Asia y Europa. Las redes de colaboracion internacional muestran una estructura
fragmentada. Conclusiones: La investigacion en aprendizaje automatico aplicado a
plasticos marinos ha evolucionado hacia enfoques altamente especializados. Sin
embargo, persisten brechas en la estandarizacion de datos, la comparabilidad de
modelos y la cooperacidn interregional, lo que limita la consolidacion de avances
globales en el area.

Abstract

Context: Marine plastic pollution is an escalating environmental problem affecting
coastal and oceanic ecosystems. Machine Learning has emerged as a pivotal tool for
improving the detection, classification, and monitoring of these residues through the
use of satellite, aerial, and underwater imagery. Objective: This study aims to
analyze the evolution, scientific structure, and research trends of Machine
Learning applied to marine plastic detection. Methodology: A bibliometric study of
Scopus-indexed articles published between 2000 and 2025 was conducted. Records
were selected through a systematic process based on PRISMA guidelines and
analyzed with Bibliometrix in RStudio. Publication trends, journals, authors,
institutions, citations, geographic distribution, collaboration networks, and thematic
structure were evaluated. Results: A sustained growth in publications has been
evidenced since 2020, with a predominance of approaches based on Deep Learning,
computer vision, remote sensing, and automated detection. Scientific production is
concentrated in journals of environmental sciences, marine pollution, and remote
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sensing, with the largest contributions from Asia and Europe. International
collaboration networks show a fragmented structure. Conclusions: Research
in Machine Learning applied to marine plastics has evolved toward highly specialized
approaches. However, gaps remain in data standardization, model comparability, and
interregional cooperation, limiting the consolidation of global advances in the area.

Introduccion

Cada afio se producen cientos de millones de toneladas de plasticos a nivel global, con una produccion anual
que alcanz6 aproximadamente 360 millones de toneladas en 2018 y que continta en aumento (. Una
fraccion significativa de estos materiales termina en los océanos como resultado de deficiencias en la gestion
de residuos, descargas terrestres, transporte fluvial y procesos de acumulacion en zonas costeras. Se estima
que entre 19 y 23 millones de toneladas métricas de residuos plasticos ingresaron a los ecosistemas
acuaticos en 2016, lo que representé alrededor del 11 % de la produccion global de ese afio . Bajo los
escenarios actuales de gestion, las emisiones anuales de plastico hacia ambientes acuaticos podrian
incrementarse hasta 53 millones de toneladas para 2030, superando ampliamente la capacidad de mitigacién
existente (29),

La persistencia de estos residuos en el medio marino se explica por las propiedades fisico-quimicas de los
polimeros, que favorecen su acumulacion en zonas costeras, mar abierto y aguas profundas, incluso en
regiones remotas como el Artico (). Esta acumulacion sostenida genera impactos severos sobre la
biodiversidad marina, afectando a aves, tortugas, peces y mamiferos marinos mediante ingestion, enredo y
alteracion de habitats, con consecuencias ecoldgicas ampliamente documentadas (2. Ademas, los residuos
plasticos marinos comprenden materiales de distinto tamario y origen, desde macroplasticos visibles hasta
microplasticos derivados de la fragmentacion progresiva de objetos mayores o liberados directamente al
ambiente como particulas de pequefio tamafio. Esta diferenciacion es relevante porque las estrategias de
deteccion, los sensores utilizados y los modelos computacionales aplicados varian segun la escala del
residuo, el entorno de observacion y el tipo de dato disponible.

Asimismo, la fragmentacion progresiva de los residuos plésticos da lugar a microplasticos, los cuales han
sido detectados de forma generalizada en agua potable, sal marina y organismos acuaticos, facilitando su
incorporacion y transferencia a lo largo de las cadenas troficas marinas ('3). Estos procesos refuerzan la
necesidad de sistemas de monitoreo capaces de detectar, cuantificar y caracterizar residuos plasticos a
diferentes escalas espaciales y temporales, particularmente en entornos marinos de alta complejidad. El
monitoreo tradicional basado en observacion directa, muestreo manual o inspecciones localizadas ofrece
informacién valiosa, pero presenta limitaciones operativas cuando se requiere cubrir areas extensas,
condiciones ambientales cambiantes o registros repetidos en el tiempo. Por ello, el uso de imagenes
satelitales, vehiculos aéreos no tripulados, camaras submarinas, sensores multiespectrales y datos
ambientales georreferenciados ha adquirido importancia en los sistemas contemporaneos de vigilancia
ambiental.

La contaminacién plastica marina se encuentra vinculada con el Objetivo de Desarrollo Sostenible 14,
orientado a la conservacion y uso sostenible de los océanos y sus recursos. En este sentido, la persistencia
y dispersion de los residuos plasticos comprometen la resiliencia de los ecosistemas marinos vy dificultan el
cumplimiento de las metas asociadas a este objetivo . En este marco, el logro del ODS 14 depende en
gran medida de la disponibilidad de informacién confiable y de sistemas de monitoreo capaces de detectar,
cuantificar y caracterizar la presencia de residuos plasticos en entornos marinos a diferentes escalas
espaciales y temporales.

En los Ultimos afios, el aprendizaje automatico o machine learning se ha posicionado como una herramienta
relevante para el monitoreo ambiental, al permitir el analisis eficiente de grandes volimenes de datos y
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apoyar la toma de decisiones en contextos complejos y dinamicos ©7. El aprendizaje automatico comprende
un conjunto de métodos computacionales que permiten identificar patrones, clasificar objetos, estimar
resultados o reconocer estructuras en los datos a partir de algoritmos entrenados con informacién previa. En
el caso del monitoreo de plasticos marinos, estas técnicas pueden aplicarse a tareas supervisadas de
deteccion y clasificacion, asi como a procedimientos de segmentacién de imagenes orientados a delimitar la
presencia de residuos en escenas satelitales, aéreas o submarinas.

En ambientes marinos, estas técnicas han sido aplicadas de forma creciente al analisis de datos procedentes
de sensores in situ, imagenes aéreas y satelitales, con la finalidad de automatizar tareas de deteccion,
clasificacién y monitoreo de contaminantes. Diversos estudios han demostrado la capacidad del aprendizaje
automatico para identificar residuos plasticos y analizar la distribucion de microplasticos con altos niveles de
precision, posicionandolo como un componente metodoldgico central en los sistemas contemporaneos de
monitoreo de la contaminacion marina 10,

Dentro del conjunto de técnicas que conforman el aprendizaje automatico, los enfoques basados en
aprendizaje profundo o deep learning representan una evoluciéon metodolégica caracterizada por el uso de
arquitecturas neuronales profundas capaces de aprender patrones complejos a partir de grandes volimenes
de datos. Estas arquitecturas incluyen redes neuronales convolucionales, modelos de deteccién de objetos
y enfoques de segmentacién semantica que han sido utilizados para reconocer residuos plasticos en
imagenes con diferentes resoluciones, condiciones de iluminacion, fondos marinos heterogéneos vy
variabilidad espacial. En los Ultimos afios, estos enfoques han adquirido relevancia en la deteccion y
clasificacién de plasticos marinos, impulsados principalmente por el analisis automatizado de imagenes
aéreas, satelitales y submarinas. Diferentes estudios han demostrado que el empleo de redes neuronales
profundas permite mejorar la precisién y el grado de automatizacion en los procesos de deteccion de residuos
plasticos, consolidando su uso en aplicaciones de monitoreo ambiental (1-15),

A pesar del crecimiento sostenido de la investigacion sobre el uso de aprendizaje automético en la deteccion
de plasticos marinos, la literatura existente presenta una alta fragmentaciéon tematica y metodoldgica.
Predominan estudios centrados en aplicaciones especificas, con escasa integracion que permita comprender
de manera global la evolucién del campo, la emergencia de enfoques dominantes o la configuracion de
comunidades cientificas y redes de colaboracion (168, Esta fragmentacion se expresa en la diversidad de
objetos de estudio, plataformas de captura, tipos de sensores, algoritmos utilizados, métricas de evaluacién
y contextos ambientales analizados.

En consecuencia, resulta dificil establecer con claridad cuales son las principales lineas de desarrollo, qué
revistas e instituciones concentran la produccién, qué documentos han tenido mayor influencia y como se
organizan las tendencias tematicas del campo. Ademas, la dispersion de la produccion cientifica entre
multiples disciplinas y fuentes editoriales dificulta la identificacién de tendencias consistentes y frentes de
investigacién emergentes.

En este contexto, el andlisis bibliométrico constituye una herramienta adecuada para mapear de manera
sistematica la estructura intelectual de un campo de investigacion, analizar su evolucion temporal e identificar
actores clave, redes de colaboracion y areas tematicas en desarrollo. En el ambito ambiental, este enfoque
ha demostrado utilidad para analizar la adopcion de técnicas de aprendizaje automatico y visualizar
dindmicas de produccion cientifica y colaboracién interdisciplinaria (16:19-21),

Por ello, el objetivo de este estudio fue caracterizar la estructura intelectual, la evolucién temporal reciente y
la dinémica colaborativa de la investigacion que aplica técnicas de aprendizaje automatico a la deteccion y
el monitoreo de plasticos marinos, mediante un andlisis bibliométrico basado en la base de datos Scopus.
Este enfoque busca ofrecer una visién ordenada y reproducible del desarrollo del campo, asi como identificar
tendencias emergentes, nlcleos tematicos y brechas persistentes relacionadas con la estandarizacién de
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datos, la comparabilidad metodoldgica y la cooperacion cientifica internacional en el monitoreo ambiental
marino.

Métodos

En este estudio se aplicd un enfoque bibliométrico para analizar la literatura cientifica sobre el uso del
aprendizaje automatico en la deteccién de plasticos marinos. La investigacion se orientd a examinar la
evolucién temporal de la produccién cientifica, los patrones de citacién, la productividad de autores e
instituciones, la distribucion geogréfica, las redes de colaboracion y la estructura temética del campo. Este
enfoque permitié caracterizar la configuracién intelectual y tematica de la investigacion, sin asumir que el
analisis bibliométrico sustituye una evaluacion técnica individual del desempefio de cada modelo o algoritmo
reportado en los estudios primarios. El procedimiento sigui6 criterios metodoldgicos utilizados en estudios
bibliométricos previos (2223),

Fuente de datos y estrategia de bisqueda

La busqueda bibliografica se disefié a partir de una logica conceptual integradora que combiné tres
dimensiones complementarias: (i) la problematica ambiental asociada a la contaminacién por plasticos en
entornos marinos y costeros; (i) la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo;
y (iii) su uso en tareas operativas de deteccion, clasificacion y segmentacion de plasticos marinos. Esta
combinacién permitié delimitar el corpus hacia estudios con aplicacién metodolégica directa, evitando incluir
trabajos puramente conceptuales, revisiones generales o investigaciones no centradas en tareas
automatizadas de identificacién o monitoreo de residuos plasticos.

La busqueda se realizd exclusivamente en la base de datos Scopus, seleccionada por su cobertura
interdisciplinaria en ciencias ambientales, oceanografia, ingenieria, teledeteccion y ciencias de la
computacion, asi como por la estandarizacién de sus metadatos, condicién relevante para el analisis
bibliométrico reproducible 2. La ecuacién de busqueda abarco el periodo comprendido entre 2000 y
diciembre de 2025, con el prop6sito de recuperar los registros potencialmente pertinentes para el campo de
estudio.

Las consultas se ejecutaron en los campos de titulo, resumen y palabras clave (TITLE-ABS-KEY). La
estrategia combind términos relacionados con plésticos marinos, técnicas de aprendizaje automatico y
profundo, verbos asociados a tareas operativas y descriptores del entorno marino o costero. La ecuacioén de
busqueda utilizada fue la siguiente:

TITLE-ABS-KEY ( ( "marine plastic*™ OR "marine debris" OR "marine litter" OR "floating plastic*" OR "plastic
debris" OR "plastic litter" OR microplastic* OR macroplastic* ) AND ( "machine learning" OR "deep learning"
OR "artificial intelligence" OR "computer vision" OR CNN OR "convolutional neural network™ OR YOLO OR
"U-Net" OR UNet OR transformer* OR "vision transformer" OR ViT OR "support vector machine* OR SVM
OR "random forest" ) AND ( detect* OR classify* OR segment* ) AND ( marine OR ocean® OR coastal OR
"sea surface" OR underwater ) ) AND PUBYEAR > 1999 AND PUBYEAR < 2026 AND DOCTYPE ( ar)

La busqueda se ejecuté el 5 de enero de 2026. En esa fecha se recuperaron 205 registros iniciales, los cuales
fueron exportados desde Scopus y sometidos posteriormente al proceso de depuracion, cribado y analisis
bibliométrico.

Seleccion de estudios y criterios de elegibilidad

La seleccién de los estudios se realizé mediante un procedimiento de identificacion, cribado, elegibilidad e
inclusion adaptado a las directrices PRISMA, con el fin de transparentar el flujo de seleccién documental. El
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uso de PRISMA en este estudio tuvo como finalidad ordenar y reportar de manera clara las decisiones de
inclusion y exclusion aplicadas al corpus bibliométrico (2324),

A partir de los 205 registros identificados en Scopus, se realizé un cribado inicial por titulo y resumen. En
esta etapa se excluyeron 57 documentos por no cumplir los criterios tematicos o metodoldgicos definidos.
Posteriormente, 148 documentos fueron evaluados en la fase de elegibilidad mediante revisidn del contenido
disponible. En esta segunda etapa se excluyeron 20 articulos adicionales por no aplicar aprendizaje
automatico o aprendizaje profundo como componente metodoldgico central, o por no estar directamente
orientados a la deteccion, clasificacion, segmentacion o monitoreo de plasticos marinos.

Se incluyeron exclusivamente articulos originales de investigaciéon que abordaran la contaminacién por
plasticos en entornos marinos o costeros y que utilizaran técnicas de aprendizaje automatico o aprendizaje
profundo en tareas operativas de deteccion, identificacion, clasificacion, segmentacion o monitoreo. Se
excluyeron articulos de revisién, actas de congresos, documentos editoriales, trabajos conceptuales y
estudios no pertinentes al objetivo del analisis. Como resultado del proceso de seleccion, 128 articulos fueron
incluidos en el analisis bibliométrico final. El flujo completo del proceso se presenta en la Figura 1.

,
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Figura 1. Diagrama de seleccién de documentos adaptado a PRISMA

Procedimientos de analisis bibliométrico

El procesamiento y anélisis de los datos se realizé6 en un entorno reproducible utilizando el paquete
Bibliometrix en RStudio (%), La depuracién inicial de metadatos se apoy6 en hojas de célculo para verificar
consistencia en nombres de autores, fuentes, afiliaciones, paises, palabras clave y registros bibliograficos.
El corpus final se analiz6 mediante un enfoque de mapeo cientifico que integr indicadores bibliométricos
descriptivos y técnicas de analisis de redes, con el fin de examinar la estructura tematica, conceptual y
colaborativa del campo (223),
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Se calcularon indicadores de produccion cientifica anual, revistas mas productivas, autores e instituciones
con mayor produccién, documentos con mayor impacto de citacion, distribucién geogréfica de la produccién,
redes de colaboracién y frecuencia de palabras clave. Estos indicadores fueron seleccionados porque
permiten describir la evolucion del campo, identificar actores cientificos relevantes y reconocer la
organizacion tematica de la investigacion sobre aprendizaje automatico aplicado a la deteccion de plasticos
marinos.

El analisis tematico se desarrolld mediante redes de coocurrencia de palabras clave para identificar clusteres
conceptuales y relaciones entre enfoques metodoldgicos y aplicaciones. Antes de construir las redes, se
realizé una normalizacion basica de términos para reducir variaciones ortograficas, duplicidades semanticas
y diferencias entre expresiones equivalentes. Este procedimiento permitié agrupar términos relacionados y
mejorar la interpretacion de los resultados bibliométricos.

Para mejorar la estabilidad estructural y la legibilidad de las redes, se realizé un filtrado progresivo de términos
previamente normalizados, priorizando aquellos con mayor frecuencia y relevancia estructural. Esta decision
buscé reducir nodos periféricos débilmente conectados que podian introducir ruido visual y dificultar la
interpretacion de los clusteres tematicos. Las redes resultantes fueron interpretadas considerando la
frecuencia de aparicion de los términos, sus conexiones y su posicion relativa dentro de la estructura tematica
del campo.

Resultados

Evolucion anual de la produccidn cientifica

La Figura 2 presenta la evolucion anual de la produccion cientifica sobre aplicaciones de aprendizaje
automatico para la deteccion de pléasticos marinos entre 2018 y 2025. La produccion fue limitada en 2018 y
2019, con dos y una publicacion, respectivamente; sin embargo, a partir de 2020 se observa un incremento
sostenido en el nimero de articulos publicados. La produccién pasé de 7 publicaciones en 2020 a 14 en 2021
y 22 en 2022. Aunque en 2023 se registro una disminucion relativa, con 18 publicaciones, la produccion volvio
a incrementarse en 2024, con 25 articulos, y alcanzd su valor mas alto en 2025, con 39 publicaciones. En
definitiva, los datos muestran una tendencia ascendente durante la etapa mas reciente del periodo analizado,
lo que evidencia una mayor atencion cientifica hacia el uso de métodos automatizados para la deteccion y
monitoreo de plasticos marinos.
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La Tabla 1, presenta las revistas con mayor productividad cientifica en el campo de las aplicaciones del
aprendizaje automatico para la deteccién y monitoreo de plésticos marinos. La distribucion de publicaciones
muestra una concentracién moderada en revistas de alto impacto, predominantemente clasificadas en el
cuartil Q1 y orientadas principalmente a ciencias ambientales, oceanografia y teledeteccion. Marine Pollution
Bulletin registra el mayor nimero de documentos (n = 17), seguida de Remote Sensing (n = 8) y Science of
the Total Environment (n = 7). La presencia de revistas con orientacion técnica, incluidas publicaciones del
IEEE, indica que las contribuciones en este campo también se difunden en revistas vinculadas con ingenieria,

observacién terrestre y tecnologia aplicada.

Tabla 1. Revistas mas productivas.

. . . Cuartil SJR Categorias tematicas
Revista Articulos Pais (2024) (2024) %rincipales
Marine Pollution Bulletin 17 Reino Unido Q1 1.402 Ciencias acuaticas;
Contaminacion
Remote Sensing 8 Suiza Q1 1.019  Ciencias de la Tierra y planetarias
Science of the Total Environment 7 Paises Bajos Q1 2137 Ciencias ambientales;
Contaminacion
IEEE Journal of Selected Topics in 4 Estados Unidos Q1 1.349 Observacion de la Tierra;
Applied Earth Observations and Remote Teledeteccion
Sensing
Journal of Marine Science and 4 Suiza Q2 0.579 Ingenieria oceanica; Ciencias
Engineering marinas
Korean Journal of Remote Sensing 4 Republica de Q3 0.293 Teledeteccion; Ciencias de la
Corea Tierra
Environmental Pollution 3 Reino Unido Q1 2.205  Contaminacion; Salud ambiental
IEEE Journal of Oceanic Engineering 3 Estados Unidos Q1 1.003  Ingenieria oceanica; Ingenieria
eléctrica
Scientific Reports 3 Reino Unido Q1 0.874 Ciencias multidisciplinarias
Applied Sciences 2 Suiza Q2 0.521 Ingenieria; Aplicaciones de

ciencias de la computacion

Nota. Las categorias tematicas corresponden a las areas principales de cada revista segun la clasificacion de Scimago
Journal Rank (SJR). No se muestran categorias secundarias.
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Autores mas productivos y afiliaciones institucionales

La Tabla 2, presenta los autores con mayor productividad cientifica y sus respectivas afiliaciones
institucionales en el campo del aprendizaje automatico aplicado a la deteccion de plasticos marinos. La
produccion se concentra en un grupo reducido de investigadores, con un maximo de cuatro publicaciones
por autor. Varias instituciones aparecen representadas mas de una vez, incluidas universidades y centros de
investigacion ubicados en Portugal, Republica de Corea, China, Bélgica y Arabia Saudita. Los datos muestran
que los autores mas productivos se encuentran afiliados principalmente a instituciones vinculadas con
ingenieria, ciencias marinas e investigacion cientifica aplicada.

Tabla 2. Autores mas productivos y afiliaciones institucionales.

Autor Articulos Institucion Pais
Andriolo, U. 4 Institute for Systems Engineering and Computers Portugal
Bak, S. 4 Research Institute, IREMTECH Republica de Corea
Chen, Y. 4 Zhejiang Ocean University China
Gongalves, G. 4 University of Coimbra Portugal
Jang, S. 4 Research Institute, IREMTECH Republica de Corea
Zhang, X. 4 King Abdullah University of Science and Technology Arabia Saudita
Da Silva, E. 3 INESC TEC Portugal
De Witte, B. 3 Flanders Marine Institute Bélgica
Everaert, G. 3 Flanders Marine Institute Bélgica
Janssen, C. 3 Ghent University Bélgica

Nota. Se muestran los autores con mayor numero de articulos dentro del corpus analizado. Las instituciones
corresponden a las afiliaciones registradas en los documentos indexados en Scopus.

Documentos con mayor impacto de citacion

La Tabla 3, presenta los documentos mas citados en el campo del aprendizaje automatico aplicado a la
deteccion de plasticos marinos, ordenados segun el numero total de citas. Los articulos con mayor impacto
fueron publicados entre 2018 y 2022, principalmente en revistas orientadas a ciencias ambientales y
contaminacion, como Marine Pollution Bulletin, Science of the Total Environment y Environmental Pollution.
El nimero total de citas y las citas por afio ofrecen indicadores complementarios del impacto académico
durante el periodo analizado. Asimismo, los valores de citacién normalizada muestran variaciones entre los
documentos, lo que sugiere diferencias en el rendimiento relativo de citacion dentro del corpus evaluado.

Tabla 3. Documentos con mayor impacto de citacion en el campo.

Documento Ao Revista i C|ta§ por C't?s
totales ano normalizadas
Martin, C., et al. 2018 Marine Pollution Bulletin 182 20.22 1.31
Fallati, L., et al. 2019 Science of the Total Environment 161 20.13 1
Meyers, N., et al. 2022 Science of the Total Environment 142 284 4.07
Gongalves, G., et al. 2020 Science of the Total Environment 120 17.14 1.65
Wolf, M., et al. 2020 Environmental Research Letters 105 15 1.44
Vidal, C., & Pasquini, C. 2021 Environmental Pollution 104 17.33 1.88
Politikos, D., et al. 2021 Marine Pollution Bulletin 97 16.17 1.75
Acufia-Ruz, et al. 2018 Remote Sensing of Environment 95 10.56 0.69
Kikaki, K., et al. 2022 PLOS ONE 93 18.6 2.67
Garcia-Garin, O, et al. 2021 Environmental Pollution 92 15.33 1.66

Nota. Las citas totales corresponden al nimero acumulado de citas registradas para cada documento durante el periodo
analizado. Las citas por afio permiten comparar la visibilidad anual de los articulos, mientras que las citas normalizadas
indican el rendimiento relativo de citacion considerando diferencias temporales entre publicaciones.
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Distribucién geogréfica de la produccién cientifica

La Figura 3, presenta la distribucién geogréfica de la produccion cientifica segun las afiliaciones de pais de
los autores en estudios sobre aprendizaje automatico aplicado a la deteccion de plasticos marinos. China
registra el mayor numero de afiliaciones de autor (n = 72), seguida por la Republica de Corea (n =49) e India
(n = 37). También destacan varios paises europeos, entre ellos Portugal (n = 21), Grecia (n = 20), Italia (n =
16), Espania (n = 13) y Bélgica (n = 12). Estados Unidos registra 15 afiliaciones dentro del conjunto de datos
analizado. Los hallazgos muestran que la distribucién evidencia que la produccién cientifica se concentra en
un grupo relativamente reducido de paises con mayor representacion en el campo.
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Figura 3. Distribucion geogréfica de la produccién cientifica por pais.

Anélisis de palabras clave

La Figura 4, muestra la frecuencia de palabras clave extraidas de los titulos, resumenes y palabras clave de
autor de los documentos analizados. Los términos mas frecuentes incluyen machine learning, marine debris,
deep learning, microplastics, object detection y convolutional neural networks. La presencia destacada de
estos términos evidencia una fuerte representacion de enfoques computacionales y técnicas basadas en
imagenes dentro del corpus analizado. Asimismo, términos como environmental monitoring, remote sensing
y plastic waste reflejan la amplitud tematica del campo, al vincular la deteccidn automatizada de residuos
plasticos con el monitoreo ambiental, la teledeteccion y la gestion de la contaminaciéon marina.
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Figura 4. Palabras clave mas frecuentes.

Estructura tematica del campo

La Figura 5, muestra la red de coocurrencia de palabras clave, en la cual se identifican dos clusteres
tematicos principales e interconectados. El primer cluster incluye términos como machine learning, plastic
waste y waste, los cuales aparecen con frecuencia dentro de la red y se relacionan con el componente
computacional y metodologico del campo. El segundo clister agrupa palabras clave como marine pollution,
marine debris, deep leaming y remote sensing, conformando un conjunto de nodos asociados con el contexto
ambiental, la contaminacién marina y las plataformas de observacion. La presencia de vinculos entre ambos
clusteres sugiere una interaccion tematica entre los enfoques computacionales y las investigaciones
orientadas al monitoreo de la contaminacion marina. En este sentido, la estructura de la red evidencia que el
campo se articula alrededor de la aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo a
problemas de deteccién, clasificacion y monitoreo de residuos plasticos en entornos marinos.
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Figura 5. Red de coocurrencia de palabras clave del campo analizado.

Evolucion tematica del campo

La Figura 6, presenta la evolucion tematica de la investigacion sobre aprendizaje automatico aplicado a la
deteccion de plasticos marinos en dos periodos: 2018-2021 y 2022-2025. En el primer periodo, el término
marine debris aparece como uno de los ejes principales y se vincula con palabras clave como machine
learning, artificial neural network y aerial photograph. Esta configuracién sugiere una etapa inicial orientada
al uso de enfoques computacionales y datos visuales para el reconocimiento de residuos marinos. En el
segundo periodo, la estructura temética muestra un desplazamiento hacia términos asociados con deep
learning, junto con referencias mas diferenciadas a plastic y microplastics. Esta transicion evidencia una
reorganizacion del énfasis tematico dentro del corpus analizado, con mayor presencia de enfoques basados
en aprendizaje profundo y técnicas automatizadas de deteccidn. La comparacidn entre ambos periodos indica

10


https://doi.org/10.33996/revistaalfa.v10i29.483

https://doi.org/10.33996/revistaalfa.v10i29.483 Sernaque, F.

una evolucién desde aproximaciones iniciales de identificacién de residuos marinos hacia lineas mas
especializadas vinculadas con vision por computadora, clasificacidn y deteccion automatizada de plasticos.

2018-2021 2022-2025

Bl machine learning deep leaming

l artificial neural network

environmental monitoring
microp lasticsD

[ aerial photograph

Figura 6. Evolucién tematica del campo analizado.

Redes de colaboracion cientifica

La Figura 7, presenta la red de coautoria en la investigacion sobre aprendizaje automatico aplicado a la
deteccion de plasticos marinos. La red se organiza en multiples clusteres pequefios, caracterizados por
conexiones internas relativamente densas y vinculos limitados entre grupos. Varios autores aparecen
agrupados en subredes estrechamente conectadas, mientras que las colaboraciones entre clusteres son
menos frecuentes. Ademas, uno de los clusteres asociados con Bak y Jang presenta un mayor nimero
relativo de autores interconectados. Asimismo, se observan diversas colaboraciones diadicas, lo que indica
patrones de coautoria concentrados en equipos de investigacion especificos. De modo que la estructura de
la red sugiere una colaboracién cientifica fragmentada, con grupos especializados que mantienen mayor
interaccion interna que conexiones amplias con otros equipos del campo.
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Figura 7. Red de coautoria entre autores.

La Figura 8, presenta el mapa de colaboracion internacional en la investigacion sobre aprendizaje automatico
aplicado a la deteccion de plasticos marinos. La red muestra una concentracién de vinculos de colaboracién
en un grupo limitado de paises, principalmente China, Estados Unidos, Japén y varias naciones europeas,
entre ellas Paises Bajos, Francia, Reino Unido y Noruega. Por otra parte, Asia oriental y América del Norte
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presentan conexiones mas numerosas Y visibles, mientras que los paises europeos conforman multiples
vinculos de colaboracion regional. En contraste, América Latina, Africa y algunas regiones de Medio Oriente
muestran una menor presencia de conexiones internacionales, generalmente asociadas con paises de mayor
produccion cientifica. Por tanto, la estructura de la red refleja una colaboracién internacional concentrada en
un nuimero reducido de paises, con menor conectividad comparativa en otras regiones representadas.

Figura 8. Red de colaboracién internacional.

Discusion

El incremento sostenido de publicaciones desde 2020 indica que la aplicacién del aprendizaje automatico a
la deteccion de contaminacion plastica marina ha ganado mayor visibilidad dentro de la investigacion
ambiental y tecnoldgica. Mas que demostrar por si solo una consolidacion metodolégica completa, este
crecimiento evidencia una expansion reciente del interés cientifico y una mayor incorporacioén de enfoques
automatizados para el monitoreo de residuos plasticos en entornos marinos. La tendencia observada parece
relacionarse con la disponibilidad de imagenes satelitales de mayor resolucion, el acceso a datos

observacionales mas frecuentes y el desarrollo de arquitecturas neuronales aplicadas a problemas
ambientales complejos (26-29),

En el dominio especifico de la deteccion de residuos plasticos marinos, los estudios publicados antes de
2020 cumplieron un papel relevante al demostrar la viabilidad operativa de los enfoques basados en
imégenes. Los trabajos de Kylili et al. y Fallati et al. mostraron que los modelos convolucionales y las
imagenes obtenidas mediante vehiculos aéreos no tripulados podian emplearse para identificar y cuantificar
residuos plasticos flotantes o costeros (11.29),

La expansion posterior parece asociarse con la disponibilidad de conjuntos de datos estructurados y marcos
de evaluacién comparativa. En este contexto, el conjunto MARIDA desarrollado por Kikaki et al. proporciond
una referencia multiespectral basada en imagenes Sentinel-2, lo que permitio evaluar algoritmos de
aprendizaje automatico bajo condiciones mas comparables 9. Por tanto, la evolucién temporal observada
puede interpretarse como un desplazamiento desde aplicaciones exploratorias hacia enfoques mas
especializados; sin embargo, la madurez metodoldgica del campo aun depende de avances adicionales en
estandarizacion de datos, validacién externa y comparabilidad entre modelos (31:32),

La concentracién de publicaciones en un grupo limitado de revistas de alto impacto sugiere que la
investigacion sobre aprendizaje automatico aplicado a la deteccion de plasticos marinos se ha insertado
progresivamente en canales editoriales consolidados. Revistas como Marine Pollution Bulletin, Science of
the Total Environment y Remote Sensing funcionan como espacios centrales de difusion, debido a su
vinculacion con ciencias ambientales, contaminacion marina, teledeteccion y observacion de la Tierra. Esta
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concentracion editorial no implica necesariamente homogeneidad metodoldgica, pero si muestra que el tema
ha ganado presencia en revistas especializadas en problemas ambientales y tecnologias de monitoreo.

Este patrén coincide con andlisis bibliométricos previos que identifican estas revistas como nodos relevantes
en la investigacion sobre contaminacién marina y residuos plasticos, especialmente cuando se integran
tecnologias de deteccion, procesamiento de imagenes y modelos computacionales avanzados (334, De
forma similar, estudios bibliométricos sobre microplasticos han sefialado a Marine Pollution Bulletin y Science
of the Total Environment como fuentes recurrentes y altamente productivas dentro del campo de la
contaminacion plastica (353), La presencia de revistas especializadas en observacion terrestre, teledeteccion
e ingenieria indica que el campo se ubica en la interseccion entre ciencias ambientales, vision por
computadora y andlisis de datos espaciales. Revisiones recientes destacan que las imagenes satelitales,
aéreas y multiespectrales constituyen una base metodoldgica importante para detectar, segmentar y localizar
residuos plasticos en ambientes acuéticos y terrestres (732), Por ello, la estructura editorial observada refleja
la naturaleza interdisciplinaria del campo.

Asimismo, la presencia de revistas vinculadas con IEEE muestra que una parte de la produccion se orienta
hacia soluciones tecnolégicas aplicadas, especialmente en deteccion de objetos, clasificacion automatica y
procesamiento de imagenes. Esta convergencia entre ingenieria, ciencias de la computacién y monitoreo
ambiental fortalece el potencial aplicado del campo, aunque también exige mayor claridad en la comparacion
de métricas, tipos de sensores y condiciones de evaluacion (7:3),

Los resultados muestran que la produccion cientifica se concentra en un conjunto reducido de autores, con
un maximo de cuatro publicaciones por investigador dentro del corpus analizado. Los autores més
productivos se encuentran afiliados a instituciones vinculadas con ingenieria, ciencias marinas, teledeteccién
e investigacion aplicada, lo que respalda la interpretaciéon de un campo interdisciplinario. El impacto de
citacion se concentra en estudios que introdujeron metodologias operativas, marcos de deteccion o conjuntos
de datos reutilizables. En particular, los trabajos de Martin et al. mostraron que la integracién de imagenes
obtenidas por vehiculos aéreos no tripulados con modelos supervisados podia ampliar la cobertura espacial
del monitoreo costero frente a los métodos manuales tradicionales 240, De manera similar, los estudios de
Fallati et al. y Gongalves et al. contribuyeron a consolidar el uso de plataformas aéreas no tripuladas y
modelos de clasificacion automatizada para cuantificar residuos marinos en ambientes costeros (22:47),

En una escala analitica diferente, Meyers et al. extendieron las aplicaciones del aprendizaje automatico hacia
la identificacion de microplasticos mediante procedimientos semiautomatizados basados en analisis de
imagenes fluorescentes (2. Esto muestra que el campo también incorpora aproximaciones de laboratorio
orientadas a mejorar la eficiencia y reproducibilidad en la identificacidn de particulas plasticas.

El desarrollo de infraestructuras de datos de referencia, como MARIDA, constituye un componente relevante
para la evolucion del campo. La disponibilidad de conjuntos de datos comparables permite validar modelos
bajo criterios mas consistentes, facilita el contraste entre arquitecturas y mejora la reproducibilidad
metodologica 4%, No obstante, la dependencia de pocos conjuntos de datos de referencia también puede
limitar la generalizacion de los modelos si estos no incorporan suficiente diversidad geografica, oceanogréfica
y ambiental.

La configuracion geografica de la produccion cientifica evidencia una mayor representacion de Asia oriental
y Europa occidental, con liderazgo de China y contribuciones importantes de paises como la Republica de
Corea, India, Portugal, Grecia, Italia, Espafia y Bélgica. Este patron debe interpretarse como una
concentracion de afiliaciones cientificas y no necesariamente como una medida directa de capacidad
tecnoldgica nacional o impacto ambiental del problema. Sin embargo, la mayor presencia de estos paises
sugiere que el desarrollo de aplicaciones de aprendizaje automatico para la deteccién de plasticos marinos
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se articula principalmente en regiones con infraestructura cientifica, capacidad computacional y acceso a
plataformas de observacion ambiental (33.36.43),

En el caso de la deteccion automatizada basada en imagenes, esta concentracion puede estar relacionada
con la disponibilidad de programas de observacion terrestre, plataformas satelitales de acceso abierto,
capacidades institucionales para generar datos de entrenamiento y experiencia previa en teledeteccién
ambiental. La validacion comparativa de modelos de aprendizaje profundo requiere datos multiespectrales
consistentes, escenarios de prueba documentados y protocolos de evaluacion suficientemente claros (3032,
Estas condiciones no estan distribuidas de manera homogénea a escala global, lo que puede explicar parte
de la concentracién observada en determinados paises y regiones.

La menor representacion de América Latina, Africa y algunas regiones de Medio Oriente constituye una
limitacién relevante para la diversidad ambiental del campo. Las condiciones oceanograficas, climaticas,
costeras y socioambientales varian ampliamente entre regiones, por lo que los modelos entrenados en
contextos limitados pueden presentar problemas de transferencia cuando se aplican a escenarios diferentes.
En consecuencia, la baja participaciéon de regiones subrepresentadas refleja una brecha de produccion
cientifica y un posible riesgo para la generalizacién de los modelos de deteccién automatizada en contextos
marinos diversos (3436),

La estructura tematica del campo se organiza alrededor de un eje metodologico dominante: el uso del
aprendizaje automatico aplicado a la deteccién de contaminacién plastica en ambientes marinos. La
recurrencia de términos como machine learning, deep learning, object detection y convolutional neural
network indica que una parte importante de la agenda reciente se sostiene en técnicas de vision por
computadora y en tareas de deteccion, clasificacion y segmentacion basadas en imagenes. Esta orientacién
es coherente con revisiones que describen a los modelos convolucionales como uno de los enfoques mas
utilizados para localizar residuos plasticos en datos visuales de distinta escala, desde imagenes obtenidas
por UAV hasta registros satelitales (137,

La red de coocurrencia muestra dos clusteres principales conectados, lo que permite interpretar la
organizacion interna del campo. El primer clister agrupa términos como machine learning, plastic waste y
waste, asociados con el desarrollo de enfoques computacionales y con la formulacion del problema desde
una perspectiva metodolégica y de analisis de datos. El segundo clister concentra términos como marine
pollution, marine debris, deep learning y remote sensing, vinculados con el contexto ambiental marino, las
plataformas de observacion y las aplicaciones de monitoreo. La conexion entre ambos clisteres sugiere que
el campo avanza por la integracién entre capacidades algoritmicas y fuentes observacionales, mas que por
el desarrollo aislado de lineas tematicas independientes.

La evolucion tematica refuerza esta lectura. Durante el periodo 2018-2021, el término marine debris aparece
como eje articulador, asociado con una etapa inicial de identificacién de residuos marinos y con fuentes de
datos como aerial photograph. En el periodo 2022-2025 se observa una reorganizacion hacia deep learning,
junto con una diferenciacién mas explicita hacia plastic y microplastics. Este cambio sugiere una
especializacion progresiva del objeto de estudio y de las tareas de deteccion, en la cual el campo pasa de
enfoques generales de identificacion de residuos marinos hacia aproximaciones mas especificas basadas en
modelos avanzados y datos visuales de mayor complejidad.

No obstante, esta transicion también introduce desafios metodoldgicos. La deteccion de macroplasticos
mediante imagenes satelitales o aéreas implica problemas distintos a la identificacion de microplasticos en
laboratorio 0 en muestras ambientales. Factores como iluminacion, resolucidn espacial, turbidez, oleaje, color
del fondo, similitud entre objetos y disponibilidad de datos anotados pueden afectar el rendimiento de los
modelos. Por tanto, aunque la evolucién tematica evidencia un desplazamiento hacia enfoques mas
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especializados, la comparabilidad entre estudios sigue siendo limitada cuando las tareas, sensores, métricas
y escenarios de validacion no son equivalentes (2),

Las redes de colaboracion muestran una estructura fragmentada, con clusteres pequefios y escasa
interconexion entre grupos, tanto en la red de coautoria como en la colaboracién entre paises. Este patron
suele observarse en lineas interdisciplinarias donde convergen ciencias ambientales y aprendizaje
automatico, debido a que el avance depende de capacidades especificas como acceso a datos,
infraestructura de codmputo y experiencia técnica, factores que tienden a concentrarse en determinados
equipos e instituciones 2223,

En la red de autores se observa que la colaboracién ocurre principalmente dentro de equipos relativamente
cerrados, con vinculos densos al interior y pocos puentes entre clusteres. La presencia de diadas y grupos
pequefios sugiere que muchas contribuciones se producen como desarrollos situados, ligados a un tipo de
dato o plataforma concreta, como UAV o imagenes satelitales. Esta configuracién puede favorecer la
especializacion técnica, pero también puede limitar la circulacion de metodologias, datos y criterios de
evaluacién entre grupos que trabajan con condiciones ambientales distintas o con fuentes de datos
diferentes. Este rasgo es consistente con revisiones que subrayan la dependencia de plataformas de
observacién en aplicaciones de deep learning para el monitoreo de residuos 7).

A nivel internacional, la red de paises concentra los vinculos en un conjunto reducido de naciones con alta
produccion, con conexiones mas visibles en Asia oriental, América del Norte y Europa. Este patrén sugiere
una concentracion regional de capacidades cientificas y colaborativas, aunque no permite afirmar por si solo
una desigualdad estructural en sentido causal. La baja presencia de regiones subrepresentadas y su
conexion periférica puede reducir la diversidad de escenarios usados para entrenar y validar modelos, lo que

podria influir en la generalizacion y aplicabilidad de las soluciones propuestas en contextos marinos distintos
(34,43)

Como implicancia, la fragmentacion colaborativa puede dificultar la estandarizacion de metodologias, la
comparacion entre estudios y la construccion de benchmarks mas representativos. Incrementar la
cooperacion intergrupal, compartir conjuntos de datos y armonizar protocolos de evaluacion aparece como
una condicion préactica para que el campo avance desde desarrollos locales exitosos hacia soluciones con
mayor transferibilidad geografica y ambiental.

El presente estudio presenta limitaciones inherentes a su disefio bibliométrico. En primer lugar, el anélisis se
restringio a documentos indexados en Scopus y a una estrategia de busqueda basada en términos operativos
especificos. Por ello, podrian haberse excluido estudios relevantes publicados en otras bases de datos, en
literatura gris, en actas técnicas o bajo denominaciones alternativas no capturadas por la ecuacién de
busqueda. En segundo lugar, los indicadores de citacion, coautoria y coocurrencia permiten identificar
patrones estructurales de produccién cientifica, pero no sustituyen una evaluacion cualitativa del rigor
metodolégico ni del desempefio empirico individual de los estudios reportados.

Futuras investigaciones bibliométricas podrian ampliar el andlisis mediante la comparacion entre bases de
datos como Scopus, Web of Science y Dimensions, con el fin de evaluar posibles diferencias en cobertura
documental, visibilidad de autores, distribucién geogréfica y redes de colaboracion. También seria pertinente
desarrollar analisis longitudinales mas detallados sobre la evolucion tematica del campo, asi como estudios
de cocitacion, acoplamiento bibliografico y evolucién de palabras clave para identificar con mayor precision
los frentes emergentes de investigacion. Estas aproximaciones permitirian fortalecer la comprension de la
estructura intelectual del campo y de sus dindmicas de desarrollo cientifico.
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Conclusiones

El aprendizaje automatico aplicado a la deteccion de contaminacion plastica en entornos marinos muestra
una expansion cientifica sostenida desde 2020 y una orientacion tematica cada vez mas especializada. La
produccion analizada evidencia el predominio de enfoques basados en aprendizaje profundo, deteccién de
objetos, redes neuronales convolucionales, vision por computadora y teledeteccion. Este desplazamiento
muestra que el campo ha avanzado desde aplicaciones iniciales de identificacion de residuos marinos hacia
estrategias automatizadas de deteccion, clasificacion y monitoreo, apoyadas en imagenes satelitales, aéreas,
submarinas y conjuntos de datos reutilizables.

La estructura cientifica del campo se concentra en revistas de alta visibilidad, autores e instituciones
especializadas y documentos con fuerte impacto de citacién, aunque las redes de colaboracién todavia
presentan fragmentacién entre grupos y regiones. La menor participacion de América Latina, Africa y otras
regiones menos representadas puede limitar la diversidad de escenarios ambientales considerados en el
entrenamiento y validacion de modelos. El avance del campo requiere ampliar bases de datos abiertas,
fortalecer protocolos comparables de evaluacion, validar los modelos en contextos marinos diversos y
promover cooperacién cientifica interregional para desarrollar sistemas de deteccion automatizada méas
robustos, reproducibles y aplicables al monitoreo ambiental global.
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